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LSM树中基于热度预测的异构布隆过滤器方案

俞加平，陈华辉，钱江波，董一鸿
（宁波大学信息科学与工程学院,浙江宁波 315211）

摘 要： 日志结构合并（Log-Structured-Merge，LSM）树中常使用布隆过滤器减少无效磁盘I/O.但是用户无法无

限制地细化布隆过滤器的粒度，原因是在一些数据量庞大而数据项较小的工作流中，这些元数据需要占用大量存储空

间.其次在一些内存受限的环境下，内存缓冲区无法容纳更多的过滤器数据，造成缓冲区与磁盘的频繁数据交换.针对

上述问题本文提出LSM树中的异构布隆过滤器方案，在LSM树的每一层维护热度预测模型，新生成的SSTable通过预

测的热度来分配不同粒度的布隆过滤器，然后使用特定缓存管理方案来维护缓存中的过滤器数据并处理工作流热度

发生改变的情况.实验证明，本文的方案在保持相同外存占用与内存消耗的情况下，读取吞吐量比采用原始LSM树结

构的LevelDB提升22%~53%.
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A Heterogeneous Bloom Filter Scheme in LSM Tree
Based on Hotness Prediction

YU Jia-ping，CHEN Hua-hui，QIAN Jiang-bo，DONG Yi-hong
（College of Information Science and Engineering，Ningbo University，Ningbo，Zhejiang 315211，China）

Abstract： Bloom filters are often used in the LSM(Log-Structured-Merge) tree to reduce unnecessary disk I/O. How⁃
ever, users cannot refine the granularity of Bloom filters infinitely, because in some workflows with huge data volume and
small data items, these metadata require a lot of storage space. Secondly, in some memory-constrained environments, the
cache cannot accommodate more filter data, resulting in frequent data exchange between memory and disk. In view of the
above problems, we propose a heterogeneous Bloom filter scheme in LSM tree. The hotness prediction model is maintained
at each layer of the LSM tree, and the newly generated disk components are distributed with different granularity according
to the predicted hotness. And a specific cache management scheme is used to maintain the filter data in memory cache and
deal with changes in workflow hotness. It is experimentally proven that the proposed scheme improves read throughput by
22%~53% over LevelDB with the original LSM tree structure while maintaining the same storage occupation and memory
consumption.
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1 引言

日志结构合并（Log-Structured-Merge，LSM）树［1］在
现代NoSQL数据库存储层中应用广泛，它将更新缓存

在主存中，然后使用顺序 I/O持久化到磁盘并基于一定

的策略进行合并 . 这种存储方式具有更优越的写性能，

更高的空间利用率，更简单的并发控制和数据恢复等

优点［2，3］，契合工作流多变而繁重的大数据时代 .

布隆过滤器［4］常用于构成 LSM树中 SSTable的辅

助数据结构，它伴随 SSTable的形成而产生 . 当查询一

条记录时，LSM树会对一部分 SSTable进行检查，在进

行 I/O之前会利用布隆过滤器判断某个键是否存在 . 布
隆过滤器可能存在假阳性的情况，这将导致没有必要

的 I/O. 通过概率分析可知布隆过滤器的假阳性率为

（2-ln2）b，b表示分配给每个键的位数（本文称 b为布隆过
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滤器的粒度，b越大，粒度越细）. 显然可以通过增加 b
来降低假阳性率，但是会增加内外存负担 .

实际应用中的数据的访问热度存在着很大的差

异，因而若过滤器能对热度高的数据有更低的假阳性

率，减少这部分数据的 I/O，则能使系统在过滤器存储

总开销不增加的前提下有更好的 I/O性能 . 基于此考

虑，本文提出一种 LSM树中数据的热度预测框架并设

计异构布隆过滤器方案（Heterogeneous Bloom Filter
Scheme in LSM-tree，HBF-LSM）. HBF-LSM充分利用读

取工作流的热度情况，在 LSM树的每一层维护热度预

测模型，对每个新生成的 SSTable，通过预测其热度来分

配不同粒度的布隆过滤器，然后使用特定缓存管理方

案来维护缓存中的过滤器数据并处理工作流热度发生

改变的情况 .
2 相关工作

现代基于 LSM树的存储架构多使用 SSTable作为

磁盘的存储组件，其最初提出于 BigTable［5］. 图 1展示

了以LevelDB为例现代LSM树的设计模式，内存中的组

件包括MemTable，Immutable MemTable；外存中的重要

组件为SSTable.

LSM树在写入时先将数据保存在内存的 Mem⁃
Table. 当MemTable过大时，LevelDB会对其产生一个静

态快照 Immutable MemTable，同时生成一个新的Mem⁃
Table来接收最近的更新 . 后台调度线程负责将这个快

照保存在磁盘的 Level 0中作为 SSTable进行持久化存

储 . 当磁盘上某一层的文件大小达到一定规模时，系

统会将其与下一层的 SSTable进行合并，新生成的

SSTable驻留在下一层中 . 下一层的容量是上一层的

固定倍数 .
读取时内存组件存储数据相较于 SSTable更新，因

此会先被检索，然后按照层次顺序由低到高依次检查

磁盘上的 SSTable. 由于访问磁盘的时间代价较大，因

此会采用一些优化手段来进行优化，如读取 SSTable的
页面前会使用过滤器来减少无效 I/O.

访问的偏斜性在KV数据库中十分明显，大部分数

据访问集中在少量 SSTable. 因此在Monkey［6，7］中，作者

为更低层的过滤器分配更细的粒度，直观上理解，访问

会从低层到高层直到找到数据后停止，因此为低层分

配更细粒度的过滤器起到的作用更大 . ElasticBF［8］中分

析了在数据的读取过程中，不同层间的 SSTable的访问

热度差距很大，即便是在同一层，不同 SSTable的访问

热度差距也很大，因此提出一种弹性过滤器方案：利用

布隆过滤器的可分割性将过滤器分为若干个过滤器单

元，并通过 SSTable的访问热度动态调整内存中的过滤

器单元 . 这种方法牺牲了空间性能，尤其是对于一些小

型键值对，过滤器元数据的空间开销将庞大到无法接

受的地步［9］. 另外，热度继承导致 SSTable初始热度值

与实际热度值存在偏差，从而导致过滤器的小型过滤

器单元在内存与外存之间频繁换入换出，这对系统性

能也会造成影响 .
3 HBF-LSM框架

图 2展示了本文提出的HBF-LSM的结构 . 在数据

的读取阶段，Hotness Manager将会记录每一层的每个

SSTable在一个最近时间窗口内的访问热度，并由Mod⁃
el Manager来训练每一层的热度预测模型 . 当由于内

存组件的刷新或者外存上 SSTable合并而产生新的

SSTable时，Model Manager将会根据该 SSTable的数据

分布，利用每一层模型来预测访问热度，新 SSTable的
过滤器粒度将由预测的热度分级决定 . 同时，Model
Manager将对其所维护的每一层的模型以一定时间间

隔进行重新训练以保持精确度，防止热度预测产生

较大误差影响过滤器的粒度分配 . Cache Manager负
责维护固定大小的内存缓存区中的过滤器数据，通

过多级优先队列保证缓存区中始终为热度较高的过

滤器 .
3. 1 Hotness Manager：热度定义与分级

本文将一系列Get请求当成一条逻辑上的时间轴，

而最近时间窗口代表了与当前Get请求最近的若干个

请求，其长度为 u. 假设 LSM树有 L+1层（0层~L层），且

第 l层的SSTable数量为N（l），SSTable总数量为N.
首先需要根据 SSTable的访问情况定义热度 . 第 l

层的第 k个SSTable在时间点 t上的访问情况 accessl，k（t）

图1 以LevelDB为例的现代LSM树的整体架构

图2 使用异构布隆过滤器的LSM树结构（HBF-LSM）
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定义为

access l，k ( t ) = {1，SSTable is accessed0， else （1）
假设当前时间点为 c，则第 l层的第 k个 SSTable的

当前热度 fl，k定义为

fl，k = ∑
t = c - u + 1

c access l，k ( t ) ⋅ K (t - c) （2）
其中K（x）可以理解为随时间衰减的权重函数 . 在具体

实现中，文本采用高斯函数的前半段：

K (x) = 1
2π ⋅ σ exp ( -

x2

2 ⋅ σ2 )，x ≤ 0 （3）
式中σ可自行调整 . 给定K（x）为式（3），当某个 SSTable
在最近时间窗口内的每个时间点 t都被访问过时，该

SSTable的热度取得最大值 fmax.
接着需要根据某个 SSTable的热度值决定需要给

该 SSTable分配的过滤器粒度 . 将热度区间F划分为 n
个连续区间，即F=｛π1，π2，…，πn｝，n为热度分级数目 .
与其对应的是某个热度区间所分配的过滤器粒度 G=
｛g1，g2，…，gn｝，即具有热度 fl，k的 SSTable所分配的过滤

器粒度应该为

gran (fl，k) = gi，fl，k ∈ πi （4）
假设系统分配给过滤器的缓存区大小固定为 Bf，

平均每个 SSTable能容纳的数据项为 V，并且内存中能

够驻留所有布隆过滤器，则在静态分配的情况下，在缓

存区的每个过滤器分配到的位数可以表示为

gs = Bf
V ⋅∑l = 0

L N ( )l
（5）

若一个工作流对每一层的 SSTable Sl，k访问了ml，k

次，那么在静态分配下，由于假阳性率而造成的磁盘

I/O次数为

Ps =∑
l = 0

L ∑
k = 1

N ( )l

ml，k ⋅ (2-ln2 )gs （6）
而在本文提出的异构策略中，假设粒度为gi的过滤

器数量为Nf（i）（i=1，2，…，n），则由于假阳性率而造成

的磁盘 I/O次数为

Ph =∑
l = 0

L ∑
k = 1

N ( )l

ml，k ⋅ (2-ln2 )gran ( )fl，k =∑
i = 1

n

ci ⋅ (2-ln2 )gi
subject to：
∑
i = 1

n

Nf (i) = N，V ⋅∑
i = 1

n

Nf (i) ⋅ gi ≤ Bf （7）

ci表示粒度为 gi的 SSTable被访问的次数 . 第一个约束

条件为数量约束，第二个约束条件为空间约束 . 为了得

到Ph的最优解，需要让 ci与Nf（i）建立联系 . 这里假设 ci
与Nf（i）成反比，即访问次数越多的 SSTable在系统中存

在的数量应该越少 . 在热度明显的读取工作流中，只有

小部分的 SSTable会被工作流频繁访问到，因此这种假

设也是符合直观的 . 根据柯西不等式和第一个约束，最

优的Nf（i）取值可表示为

Nf (i) = (2-ln2 )gi
∑j = 1

n (2-ln2 )gj ⋅ N （8）
式中等号右侧左半部分可以看作各粒度过滤器在

SSTable总数量中的占比 . 当使用 n=6，G=｛20，16，12，
8，6，3｝的配置时，Ps/Ph≈30，即使用异构分配策略下由

于布隆过滤器的假阳性而造成的无效磁盘 I/O要比静

态分配策略少得多 .
最近时间窗口只关注局部时间内 SSTable的热度

情况，事实上当窗口长度 u无限大时，fl，k与ml，k正相关，

即访问次数越多的 SSTable热度越高，个数越少，那么

理论上F可以均匀划分为

{πi ∈ é
ë
êfmax ⋅ i - 1n ，fmax ⋅ in )}，i = 1，2，…，n （9）

在实现中，可以先用式（9）初步确定其粒度，然后

用式（8）判断该粒度下是否还能容纳其他过滤器，若不

能，则将过滤器的粒度降低一级，以此类推 . 这样既能

使整体假阳性率尽可能低，又能保证过滤器的容量限

制在静态分配所需容量之内 .
3. 2 Model Manager：模型的训练与维护

如前文所述，LSM树中的 SSTable访问在层与层之

间表现得十分不平衡，因此本文按照层的粒度来构建

多个模型，防止只采用一个模型而造成较大误差 . 在数

据分布的表示中，将整个键的空间划分为 e个大小相同

且连续的区间｛h1，h2，…，he｝，那么某个 SSTable的数据

分布可以表示为行向量 r=［d1，d2，…，de］，其中 di表示键

在 hi范围内的数据数量 . 那么问题就可以转化为使用

数据分布 r来预测热度值 f. 考虑到 LSM树中的高实时

性要求，本文使用训练速度较快的线性回归来构建每

一层的模型Ml（l=0，1，…，L）.
我们的目标是在 LSM树的每一层中构建模型Ml，

使得模型能够通过该层中新生成 SSTable的数据分布

来预测该 SSTable在未来一段时间内的访问热度 fl，k. 即
目标是求Ml（rl，k）=rl，k·wl+bl，使Ml（rl，k）≈fl，k（k=1，2，…，N
（l）），其中wl为长度为 e的列向量，bl为标量 . 每一层的

代价函数 Jl表示为

Jl (w l，bl) =∑
l = 0

L ∑
k = 1

N ( )l (Ml (r l，k) - fl，k )2 （10）
线性回归模型的优势在于可以在常数时间内得到

最优的参数解，这个特点对于写入性能和读取性能要

求都较高的LSM树至关重要 .
3. 3 Cache Manager：缓存维护与热度更新

本文使用多级优先队列来对内存缓存区中的过滤
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器数据进行管理 . 缓存队列分为 n个级别，表示为

Q1~Qn，对应了 n个过滤器粒度的分级，队列Qi（i=1，2，
…，n）负责维护粒度为 gi的过滤器数据 . 当一个过滤器

粒度为 gi的 SSTable被访问时，将该过滤器数据添加队

列Qi，队列内以 SSTable的热度作为优先级 . 如果该过

滤器早已存在于缓存中即缓存命中，则按照其新的热

度值对其在队列中的位置进行调整 . 而当缓存区的容

量已满又需要调入新的过滤器数据时，需要将缓存区

内的过滤器数据进行调出以容纳新的过滤器数据 . 很
显然由于队列间的优先度严格按照过滤器的粒度进行

划分，粗粒度的过滤器数据将优先从缓存区中调出以

容纳新的过滤器数据 .
另外 SSTable的热度值变化过大而不进行任何调

整会严重影响系统性能，如热度上升时，原本过滤器粒

度较粗，未来对该 SSTable的访问调用过滤器进行键的

存在性判断时，由于假阳性率过大而导致额外的磁盘 I/O.
而某个SSTable热度下降时虽然不会对额外磁盘 I/O有

较大影响，但是会浪费有限的过滤器缓存空间 . 因此对

每个过滤器数据引入一个辅助字段 I_LEVEL表示其初

始所在的队列号，其值在 SSTable生成的时候初始化并

且不会发生变化 . 当一个发生磁盘读取的Get请求结

束时，对所有发生队列间移动的过滤器数据做如下操

作：假设某 SSTable当前所在队列等级为 C_LEVEL，若
某个SSTable满足：

| C_LEVEL - I_LEVEL | ≥ ë ûn - 1 /2 （11）
时则认为需要对该 SSTable的热度进行修改，故将该

SSTable数据其加入修改队列Qm，等待系统对其重构 .
原本的过滤器数据仍然可以用于重构完成前的Get请
求直到重构完毕 . 重构时需要从磁盘读取 SSTable的所

有数据，修改过滤器粒度并写回磁盘并插入缓存 . 图 3
展示了Cache Manager的缓存管理方案 . 图中组件 S0的
过滤器数据初始时位于队列Q1，在某个Get请求后位于

队列Q2，此时不必立即修改过滤器粒度 . 当另一个Get
请求导致 S0的过滤器数据位于Q6时，将 S0组件信息添

加到Qm等待重构 .
4 实验评估

本文在LevelDB上实现HBF-LSM，并对其在热度稳

定和热度变化的工作流进行了性能评估 . 实验平台为8
核 Intel（R）Core（TM）i7-9700K CPU @ 3. 60GHz，内存

为 16GB，操作系统为 Ubuntu 18. 04 LTS. 默认设置

block缓存为 0并开启DirectIO，使用YCSB［10］作为性能

测量工具 .
YCSB性能测试工具默认在生成数据库时，以递增

顺序生成指定数量的键和随机生成的值插入数据库

中，这将导致 LSM树结构中每一层的各个 SSTable范
围相互独立，其他层的访问直接被 SSTable的元数据

信息过滤掉 . 因此提醒读者在测试过滤器性能时，可

以将整个键的空间进行随机打乱再插入数据库中，或

者是在 Key Space 的范围内随机挑选键插入数据

库中 .
在数据库的建立过程中，将 10%的读取工作流均

匀加入到写入工作流中作为混合工作流以学习数据的

热度，而剩下 90%的读取工作流将作为只读工作流 . 键
值对的大小设置为 1KB，数据库最终大小为 83GB
（100M个键值对，约1330个SSTable）.

对于Get请求，默认产生 10M个符合Zipfian分布的

请求，这些请求在部分键上的热度高于其他键 . 为发挥

布隆过滤器的作用，默认设置了 p=0. 7（p为 zero lookup
的查询占比）的请求来访问不存在的键 . Zero lookup在
实际查询中很常见［11］，如在执行 insert if not exist等操

作时 .
首先对热度稳定的工作流进行测试以验证 Hot⁃

ness Manager与Model Manager的作用 . HBF-LSM的主

要计算开销体现在数据写入时的模型更新与热度计算

上，数据读取阶段的计算开销与LevelDB等分层式LSM
架构一致 . 因此为了评估HBF-LSM的计算开销，本文

也统计了写性能的变化情况 . 表 1是数据库构造时接

触 10%的读取工作流时在HDD和 SSD下的实验结果，

可以看到HBF-LSM能够学习到读取工作流的热度情况

并合理分配布隆过滤器的粒度，提升了整体的读取吞

吐量（HDD下约 45%，SSD下约 49%），大幅降低了读取

操作的延迟，同时写入吞吐量几乎没有受到影响 .
表 2是在数据库上执行剩下的 90%的只读工作流

得到的结果，与混合工作流下相差不大，相较于前者在

读取吞吐量上稍有提升（未开启block缓存时约53%，开

启 block缓存时约 22%）. 从平均查询 I/O的数目可以发

表1 混合工作流下性能测试实验结果

配置

LevelDB
HBF-LSM
LevelDB
HBF-LSM

HDD

SSD

吞吐量

（ops/s）
167
245

3279
4884

延迟

（ms）
5. 96
4. 08

0. 31
0. 20

写入吞吐量

（ops/s）
767

753
802

783

图3 HBF-LSM中的缓存管理方案
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现相比于LevelDB固定分配的方式，HBF-LSM减少了绝

大部分无效磁盘 I/O（未开启 block缓存时约 64%）. 开
启 block缓存后读取吞吐量提升效果下降较多（约

22%），平均查询 I/O数在HBF-LSM下甚至已低于“必要

磁盘 I/O”，这说明只读工作流中，缓存机制对 LSM树结

构的性能影响较大 .
为了验证 Cache Manager的作用，我们接着使用了

热度变化的工作流来构造数据库，接触的读取工作流

前 30%与后 70%分别来自采样于两个不同的Zipfian分
布，得到了表 3的结果 . 我们统计了因为热度变化而发

生重构的 SSTable数量为 137个，约占构造完总数量的

10%. 可以发现相比于热度稳定的工作流，由于触发了

过滤器粒度调整以及使用粒度不匹配的过滤器数据使

得吞吐量略有下降，但整体上依然高于固定分配方式

（约39%）.
最后将 HBF-LSM 与 Monkey 和 ElasticBF 进行对

比 . 根据文献［6］中 4. 1节可以计算出每一层的最优假

阳性率和布隆过滤器位数，然后在LevelDB上实现Mon⁃
key的分配策略 . 对于 ElasticBF采用与本文相同的配

置 . 实验中过滤器占用内存大小限制为 256MB. 实验

数据如下：1G个 16B的数据项，64M次符合Zipfian分布

的读取请求 . HBF-LSM和Monkey占用 13GB左右的外

存，而 ElasticBF则占用 14. 5GB左右，牺牲了一部分外

存性能 . 最后在只读工作流下调整 zero lookup查询占

比 p以比较它们的查询性能，表 4为得到的结果，可以

发现，HBF-LSM在不同 p值下性能都要超过Monkey和
ElasticBF. 如前文所述，ElasticBF在生成新 SSTable时，

使用父 SSTable的热度平均值作为初始热度，可能与实

际热度值存在偏差 . 这将导致有限的过滤器缓存空间

浪费，并且需要额外的磁盘 I/O进行过滤器单元内外存

交换来弥补初始偏差 . 而Monkey很多时候无法实现

理论上的性能，原因有两点：（1）Monkey针对均匀工作

流进行优化，而现实中的工作流多含有偏斜性；（2）实

际 LSM结构的数据库各层的容量不会完美符合理论

上的容量放大比率，而且会伴随着数据库的构建而发

生很大的变化，Monkey的“最优分配方式”通常并不是

最优 .

5 结论

本文针对LSM树中布隆过滤器假阳性率与空间占

用（包括内存和外存）的矛盾，提出了基于访问热度分

配过滤粒度的HBF-LSM结构，并在 LevelDB上进行了

实现 . 实验证明本文所提出的结构在相同的外存占用

与内存消耗下，提升了 LSM树在热度明显的工作流下

的读取性能 .
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